
 

▪ 

Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi 

Vol. 21, No. 1, pp.1-13 

 

 ISSN: 1829-667X / E-ISSN: 2460-9021 

 DOI:10.31515/telematika.v21i1.11977 

 

1 

The Application of Artificial Intelligence in Waste Classification as an Effort 

In Plastic Waste Management 
Aplikasi Kecerdasan Artifisial dalam Klasifikasi Sampah sebagai Upaya Pengolahan Sampah 

Plastik 

Latifah Listyalina1, Ratri Retno Utami2, Uma Fadzilia Arifin3, Naimah Putri4 

 
1,2,3 Teknologi Pengolahan Karet dan Plastik, Politeknik ATK Yogyakarta, Indonesia 
4 Teknologi Pengolahan Kulit, Politeknik ATK Yogyakarta, Indonesia 

 
1*latifah.listyalina@atk.ac.id, 2ratriretnou@kemenperin.go.id, 3umafadzilia@atk.ac.id, 
4naimah-p@kemenperin.go.id 

*: Penulis korenspondensi (corresponding author) 

 

Informasi Artikel Abstract  
Received: February 2024 

Revised: May 2024 

Accepted: May 2024 

Published: June 2024 

Purpose: Sorting waste before it is deposited in the Final 

Disposal Site (TPA) is crucial to reduce the increasing 

amount of waste accumulation each year. This issue can be 

addressed by implementing machines capable of 

automatically sorting waste. 

Design/methodology/approach: This research is 

quantitative and utilizes secondary data, namely image data 

of various types of waste. The images will be classified into 

organic and inorganic waste using a deep learning model. 

The measurement conducted involves assessing the 

accuracy of the designed deep learning model in classifying 

waste images into appropriate categories. 

Fondings/results: Based on the available dataset, waste 

identification will be performed, including food waste, 

paper, wood, leaves, electronic waste, metal, plastic, and 

bottles. The overall accuracy of the model is 94.42%, 

indicating that the model correctly classifies 94.42% of 

waste samples. 

Originality/value/state of the art: This research can classify 

8 types of waste classes successfully using deep learning. 

 

 Abstrak  
Keywords:deep learning, waste, 

identification 

Kata kunci: deep learning, sampah, 

identifikasi 

Tujuan: Pemilahan sampah sebelum ditampung ke Tempat 

Pemuangan Akhir (TPA) sangat penting untuk mengurangi 

jumlah penimbunan sampah yang terus meningkat setiap 

tahunnya. Permasalahan ini dapat ditangani dengan 

mengimplementasikan mesin yang dapat memilah sampah 

dengan otomatis. 
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Perancangan/metode/pendekatan: Penelitian ini berjenis 

kuantitatif dan menggunakan data sekunder, yakni data citra 

jenis-jenis sampah. Citra akan diklasifikasikan ke jenis 

sampah organic dan sampah anorganik dengan bantuan 

model deep learning. Pengukuran yang dilakukan berupa 

pengukuran tingkat akurasi model deep learning yang 

dirancang dalam mengklasifikasikan citra sampah ke jenis-

jenis sampah yang sesuai.  

Hasil: Sesuai dataset yang ada, akan dilakukan identifikasi 

sampah yang akan digunakan, yaitu sampah sisa makanan, 

kertas, kayu, dan daun serta sampah elektronik, logam, 

plastic, dan botol. Akurasi keseluruhan model adalah 

94,42%, yang berarti bahwa model tersebut 

mengklasifikasikan dengan benar 94,42% sampel limbah 

Keaslian/ state of the art: Penelitian ini dapat 

mengklasifikasikan 8 jenis kelas sampah yang berhasil 

diklasifikasikan otomatis menggunakan deep learning. 

1. Pendahuluan  

Sampah adalah zat sisa yang sudah tidak terpakai dan dibuang yang dihasilkan dari suatu proses 

produksi domestik (rumah tangga) atau industri. Jumlah timbunan sampah di Indonesia dalam 

setahun sekitar 67,8 juta ton, jumlah itu akan terus bertambah seiring dengan pertumbuhan 

jumlah penduduk di Indonesia. Hal ini membuat Tempat Penampungan Akhir (TPA) penuh 

karena tumpukan sampah yang berlebih yang dapat membuat kerusakan di lingkungan sekitar. 

Dalam Undang-undang No 18 Tahun 2008 tentang Pengelolaan Sampah, disebutkan bahwa 

sampah adalah sisa kegiatan sehari hari manusia atau proses alam yang berbentuk padat atau 

semi padat berupa zat organik atau anorganik bersifat dapat terurai atau tidak dapat terurai yang 

dianggap sudah tidak berguna lagi dan dibuang ke lingkungan [1], [2]. 

Meningkatnya jumlah sampah tidak diimbangi oleh meningkatnya kesadaran masyarakat untuk 

mengusahakan lingkungan hidup yang bersih dan sehat, terlebih ialah bahayanya sampah 

plastik. Di samping itu, kemampuan pemerintah dalam pengelolaan sampah juga belum 

mencapai hasil yang optimal, terlihat dari adanya dampak yang ditimbulkan dari sampah yang 

semakin hari semakin menumpuk. [3]–[5][6][7]. Jika tidak tertangani dengan baik maka pada 

masa mendatang sampah akan menjadi masalah serius karena faktor-faktor yang menyebabkan 

timbulan sampah seperti jumlah penduduk, keadaan sosial ekonomi serta kemajuan teknologi 

yang diperkirakan akan mengalami peningkatan yang signifikan.  

Kendala ketika melakukan pengelolaan sampah adalah pemilahan sampah terutama dengan 

sampah organik karena faktor bau. Sampah organik dan anorganik memiliki lama penguraian 

yang berbeda. Sampah organik memiliki waktu yang lebih cepat dibandingkan dengans ampah 

anorganik. Oleh sebab itu sampah organik dan anorganik memiliki cara penanganan daur ulang 

yang berbeda pula. Pemilahan sampah sebelum ditampung ke Tempat Pemuangan Akhir (TPA) 

sangat penting untuk mengurangi jumlah penimbunan sampah yang terus meningkat setiap 

tahunnya [8]–[11]. Pemilahan sampah dengan melibatkan computer vision memiliki beberapa 

keunggulan dibandingkan dengan pemilahan manual. Teknologi ini dapat memproses dan 
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memilah sampah dalam jumlah besar dengan sangat cepat dan konsisten, jauh melebihi 

kemampuan manusia. Sistem ini dapat dilatih untuk mengenali berbagai jenis sampah dengan 

tingkat akurasi yang tinggi menggunakan algoritma pembelajaran mesin. Ini mengurangi 

kesalahan dalam pemilahan. Pemilahan manual memerlukan waktu yang lebih lama karena 

keterbatasan fisik manusia dan potensi kelelahan. Manusia dapat membuat kesalahan, terutama 

jika jenis sampah yang dihadapi sangat bervariasi atau dalam jumlah yang besar. Setelah sistem 

diimplementasikan, biaya operasionalnya relatif rendah dibandingkan dengan gaji dan 

tunjangan untuk tenaga kerja manual yang diperlukan dalam jumlah besar. Pengurangan 

keterlibatan manusia dalam proses ini dapat mengurangi risiko kesehatan yang terkait dengan 

penanganan sampah, seperti paparan bahan berbahaya dan cedera fisik. Pekerja manual berisiko 

terkena berbagai bahaya, termasuk benda tajam, bahan kimia berbahaya, dan penyakit dari 

sampah organik. Sistem dapat bekerja 24/7 tanpa istirahat, memastikan operasi yang konsisten 

dan berkelanjutan. Pekerja manusia memerlukan istirahat dan memiliki batas waktu kerja, yang 

berarti ada downtime dalam proses pemilahan. Teknologi ini dapat mengumpulkan data yang 

berguna tentang jenis dan volume sampah, yang bisa dianalisis untuk meningkatkan efisiensi 

dan mengembangkan strategi pengelolaan sampah yang lebih baik. Dengan mempertimbangkan 

faktor-faktor di atas, jelas bahwa integrasi computer vision dalam pemilahan sampah 

menawarkan solusi yang lebih efektif dan efisien dibandingkan dengan metode manual. 

Metode yang digunakan dalam penelitian pertama menggunakan metode Convolutional Neural 

Network (CNN) yang dapat digunakan untuk mendeteksi dan mengenali objek dalam gambar, 

yang dapat digunakan untuk membuat sistem klasifikasi sampah otomatis. Secara umum, CNN 

menggunakan proses konvolusi dengan memindahkan kernel konvolusi (filter) berukuran 

tertentu ke gambar, komputer mendapatkan informasi representatif baru dari hasil perkalian 

bagian gambar tersebut dengan filter yang digunakan. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 

metode CNN dapat mengklasifikasikan sampah anorganik dengan akurasi 96% dan sampah 

organik dengan akurasi 62% [12] . Penelitian kedua mencoba membuat prototipe tempat sampah 

yang mengklasifikasikan sampah kantor berupa botol plastik, kaleng, dan kertas. Sistem 

kemudian secara otomatis menempatkan sampah tersebut ke dalam wadah kategori mereka. 

Untuk melakukan tugas klasifikasinya, digunakan metode arsitektur deep learning Xception, 

yang diterapkan pada prosesor sistem, yaitu NVIDIA Jetson Nano. Sistem ini menghasilkan 

output, yaitu gerakan lengan pemilah. Lengan pemilah bergerak ke kiri jika hasil klasifikasi 

adalah sampah botol plastik, bergerak ke kanan untuk sampah kaleng, dan tetap di tengah untuk 

sampah kertas. Untuk pengujian klasifikasi objek sampah dalam sistem, hasil akurasi yang 

diperoleh sebesar 91,67% dan waktu komputasi rata-rata untuk klasifikasi adalah 0,06385 detik. 

Pengujian integrasi juga dilakukan pada sistem yang menghasilkan akurasi sebesar 97,22%[13]. 

Proses pemisahan sampah dapat diterapkan menggunakan model Convolutional Neural 

Network. Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu metode deep learning yang 

dapat digunakan untuk mendeteksi dan mengenali objek pada gambar digital. Penelitian ini akan 

menentukan model CNN (Convolutional Neural Network) yang memiliki akurasi tinggi dalam 

pengklasifikasian sampah menggunakan metode tensorflow. Dalam penelitian ini, analisis CNN 

yang cocok untuk klasifikasi pemilahan sampah akan dilakukan secara optimal. Sehingga 

algoritma ini dapat digunakan untuk implementasi pemisahan sampah otomatis menggunakan 

sistem. Penelitian ini bertujuan untuk mengurangi waktu dan menyederhanakan proses 

pemisahan sampah pada tahap daur ulang sampah. Untuk memaksimalkan proses daur ulang 

sampah, klasifikasi sampah organik dan anorganik dapat dilakukan. Proses klasifikasi 
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menggunakan model Convolutional Neural Network. Penelitian dengan pembagian data latih 

sebesar 80% dan data uji sebesar 20%, menggunakan Convolutional Neural Network dengan 

dense layer sebanyak 128 dan epoch sebanyak 50 menghasilkan akurasi penuh pada data latih 

dan data uji. Dengan menggunakan model Convolutional Neural Network, dapat dilakukan 

klasifikasi gambar sampah anorganik dan organik [14]. Bank Sampah di Kabupaten Polewali 

Mandar adalah salah satu solusi dalam menangani masalah sampah. Namun, dalam prosesnya, 

terutama pada sampah plastik, Bank Sampah belum dapat membedakan berbagai jenis plastik 

yang sebenarnya memiliki variasi nilai jual. Dari hasil pengujian, akurasi KNN pada data 

pengujian mencapai 88%. Pengujian dilakukan menggunakan 3 metode yaitu metode Cross 

Tabulation, Classification Metrics, dan Cross Validation. Dari hasil pengujian diperoleh tingkat 

akurasi KNN terhadap data testing sebesar 88%. Nilai akurasi yang diperoleh cenderung rendah, 

penyebabnya karena dataset yang digunakan jumlahnya sedikit, selain itu proses pembobotan 

yang masih manual menyebabkan rentang nilai dataset cenderung dekat dan mirip satu dan 

lainnya [15] 

Dari penelitian [12]–[15], diperoleh beberapa hasil penelitian seperti performa pengujian masih 

ada di bawah 80%, dan dataset yang terbatas. Kontribusi dalam penelitian ini selain 

menjembatani antara mesin eksekusi sampah dengan sampah timbunan sampah yang ada, juga 

akan dilakukan beberapa perbaikan dari kekurangan penelitian sebelumnya. Identifikasi yang 

dimaksud di sini ialah klasifikasi delapan jenis kelas sampah lebih rinci di mana banyaknya 

kelas sampah pada penelitian ini merupakan kelebihan dari peneliti-peneliti terdahulu. 

2. Metode/Perancangan  

Populasi pada penelitian ini adalah sampah organic dan anorganik. Sampel diambil secara acak 

oleh seorang peneliti dan hasil sampling diunggah ke 

https://www.kaggle.com/datasets/aashidutt3/waste-segregation-image-dataset. Penelitian ini 

akan dilakukan pada laptop dengan prosesor Core-i3 dan RAM 8GB dan virtual GPU yang 

disewa dari Google Colab Pro. Adapun tahapan dalam penelitian ini diilustrasikan pada Gambar 

2 di bawah dan diuraikan sebagai berikut. Pada metode dibahas tentang metode, tahapan, 

maupun model yang digunakan dalam penelitian yang dilakukan. Berikut merupakan contoh 

data masing-masing kelas sampah. 

 

    

(a)                             (b)                           (c)                             (d) 
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                     (e)                              (f)                                    (g)                            (h) 

.Gambar 1.  Contoh dataset klasifikasi sampah (a) makanan (b) daun (c) kertas (d) kayu (e) elektronik 

(f) kaleng (g) kresek (h) botol plastik [7] 

Adapun metode penelitian yang telah dijelaskan di atas, digambarkan sebagai berikut. 

 

Gambar 2. Tahapan Penelitian 

Dari bagan alur penelitian di atas, telah dibagi beberapa tahapan penelitian ini. Tahap pertama 

dilakukan dengan peninjauan teori dan pustaka yang terkait dengan penelitian ini. Teori yang 

dimaksud ialah dasar-dasar teori yang terkait pada penelitian ini, seperti hal-hal terkait sampah 

ataupun deep learning sedangkan pustaka yang dimaksud adalah beberapa penelitian terdahulu 

yang terkait dengan penelitian ini di mana akan menjadi masukan dan dasar dalam melakukan 

penelitian ini. 
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Tahap kedua adalah tahapan dalam menentukan data dan metode penelitian. Penentuan ini 

disesuaikan dengan judul yang telah diusung, seperti data yang dibutuhkan ialah data sampah 

yang sudah diklasifikasikan menurut kebutuhan penelitian ini di mana data tersebut tersedia 

dalam dataset sekunder Kaggle.com. Untuk metode penelitian, akan disesuaikan metode deep 

learning yang mampu mengindentifikasi kelas yang dibutuhkan. Jumlah citra sampah 

keseluruhan dan jumlah citra sampah di setiap kelas telah dibagi di mana pembagian data 

menjadi data latih dan uji dilakukan sesuai situs peneyedia data sekunder, yaitu sebagai berikut. 

a. Data Latih 

1. sampah makanan sebanyak 10.100 data 

2. sampah daun sebanyak 1179 data 

3. sampah kertas sebanyak 860 data 

4. sampah kayu sebanyak 593 data 

5. sampah elektronik sebanyak 180 data 

6. sampah logam sebanyak 670 data 

7. sampah tas plastik sebanyak 200 data 

8. sampah botol plastik sebanyak 417 data 

b. Data Uji 

1. sampah makanan sebanyak 229 data 

2. sampah daun sebanyak 394 data 

3. sampah kertas sebanyak 212 data 

4. sampah kayu sebanyak 59 data 

5. sampah elektronik sebanyak 55 data 

6. sampah logam sebanyak 69 data 

7. sampah tas plastik sebanyak 53 data 

8. sampah botol plastik sebanyak 130 data 

Tahap ketiga dan tahap keempat ialah mengaplikasikan metode deep learning yang telah dipilih 

dari hasil tahap kedua. Keberhasilan pelatihan metode akan menentukan keberhasilan pengujian 

yang akan digunakan. Hal tersebut akan bergantung pada koefisien-koefisien yang akan dipilih 

pada proses pelatihan. 

Setelah proses pengujian selesai, tahap kelima merupakan proses penilaian performa hasil 

pengujian sebelumnya. Hasil kuantitatif tahapan ini menentukan keberhasilan penelitian ini. 

Baik tidaknya nilai performa penelitian akan menentukan proses publikasi. 

3. Hasil dan Pembahasan  

Penelitian ini membutuhkan dataset sebagai bahan penelitian. Dataset pada penelitian telah 

diunduh dari https://www.kaggle.com/datasets/aashidutt3/waste-segregation-image-dataset. 

Digunakan sebanyak kurang lebih 1,2 juta citra data untuk pelatihan dan 1200 citra data 

pengujian. Keseluruhan data citra di atas, telah terbagi delapan kelas sampah sesuai dengan 

pakar yang dipaparkan pada situs di atas.  

Pada dataset tersebut, dikelaskan menjadi data pelatihan dan data pengujian. Masing-masing 

kelas tersebut terbagi menjadi berbagai macam sampah, seperti sampah yang dapat terurai 

secara akami dan sampah yang tidak dapat terurai secara alami. Dari keseluruhan data di atas, 

telah dilakukan pengunduhan. Kemudian dilakukan pula penyimpanan data hasil pengunduhan 
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pada GoogleDrive. Hal tersebut dilakukan untuk mempermudah pemanggilan direktori Ketika 

proses pelatihan dan pengujian. Adapun hal yang dimaksud di atas dipaparkan sebegai berikut. 

 

Gambar 3. Hasil Penyimpanan Data di GoogleDrive 

Selanjutnya, dilakukan perancangan algoritma dengan bantuan Phyton dan Google Colab. 

Setelah dirancang dan ditentukan algoritma yang akan digunakan, akan dilakukan pemanggilan 

dataset sesuai dengan direktori yang ada di GoogleDrive. Setelah dilakukan proses ini, pelatihan 

dan pengujian baru dapat dilakukan. Selanjutnya dilakukan proses pemanggilan dataset dengan 

menambahkan proses augmentasi di mana augmentasi data merupakan proses memodifikasi 

atau memanipulasi suatu citra, sehingga citra asli dalam bentuk standar akan diubah bentuk dan 

posisinya. Langkah ini bertujuan agar komputer dapat belajar dan mengenali dari berbagai data 

yang berbeda-beda sekaligus bisa dimanfaatkan untuk memperbanyak data. 

Selanjutnya, akan dilakukan proses pendefinisian model EfficientNet-B0 di mana EfficientNet 

termasuk salah satu teknik transfer learning yang dikhususkan untuk masalah pengenalan objek 

atau klasifikasi gambar. EfficientNet adalah serangkaian arsitektur jaringan saraf yang 

dirancang untuk memberikan keseimbangan optimal antara kinerja dan ukuran model. 

EfficientNet-B0 adalah varian pertama dari seri EfficientNet, dan itu adalah model dasar dalam 

keluarga tersebut. Model ini dirancang dengan menggunakan teknik scaling untuk 

meningkatkan kinerja jaringan dengan memperhatikan faktor-faktor seperti kedalaman (depth), 

lebar (width), dan resolusi gambar secara bersamaan. Sedangkan EfficientNet-B0 adalah model 

dasar yang dapat diubah ukurannya untuk memenuhi kebutuhan kinerja dan sumber daya yang 

berbeda. Hal tersebut sesuai dengan tujuan penelitian ini, yaitu melakukan klasifikasi sampah 

berdasarkan gambarnya. Langkah selanjutnya yaitu proses pelatihan data sebanyak 10 epoh 

menggunakan model algoritma yang telah dipilih. Model EfficientNet-B0  ini dilatih selama 

300 epoch dengan batch size 256. Kinerja model EfficientNet-B0 dievaluasi pada berbagai tugas 

pengenalan gambar, seperti klasifikasi gambar, deteksi objek, dan segmentasi gambar. Model 

ini mencapai kinerja yang kompetitif dengan model CNN lainnya yang lebih besar dan lebih 

kompleks. Hasil pelatihan seperti ditunjukkan di bawah ini. 
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(a) 
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(b) 

Gambar 4.  Proses Pelatihan (a) dan Evaluasi Data (b) 

Setelah diperoleh hasil pelatihan yang terbaik, dilakukan proses pengujian data sehingga akan 

dihasilkan penelitian yang komprehensi seperti ditunjukkan oleh Gambar 5. 
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Gambar 5. Confusion matrix algoritma terlatih pada dataset pengujian 

Matriks konfusi dan analisis akurasi pada model klasifikasi limbah yang Anda berikan 

memberikan gambaran yang baik tentang kinerja model. Mari kita tinjau beberapa poin kunci: 

a. Akurasi keseluruhan sebesar 94,42% menunjukkan bahwa model secara umum memiliki 

kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan sampel limbah. 

b. Akurasi Tinggi pada Beberapa Kelas. Model menunjukkan akurasi yang tinggi untuk limbah 

kayu (99,24%), kantong plastik (98,10%), dan limbah daun (98,49%). Ini menandakan 

bahwa model sangat baik dalam mengidentifikasi kelas-kelas ini. 

c. Tantangan pada Kelas Tertentu. Terdapat beberapa kesulitan pada pengklasifikasian kaleng 

logam (85,25%) dan limbah makanan (94,47%). Hal ini dapat disebabkan oleh perbedaan 

yang lebih sulit untuk dikenali dalam karakteristik atau fitur antara kelas-kelas ini. 

d. Kemungkinan Kesalahan Klasifikasi. Model cenderung salah mengklasifikasikan limbah 

kayu sebagai kantong plastik sebesar 1,75%, dan kantong plastik sebagai limbah kayu 

sebesar 1,90%. Hal ini bisa menjadi area yang perlu perhatian lebih lanjut dalam 

pengembangan model. 
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e. Tantangan dalam Klasifikasi Kaleng Logam dan Limbah Makanan. Model memiliki 

kesulitan khusus dalam mengklasifikasikan kaleng logam sebagai limbah makanan 

(14,75%) dan limbah makanan sebagai kaleng logam (5,53%). Ini menunjukkan adanya 

potensi peningkatan kinerja pada pengklasifikasian antara kelas ini. 

Analisis seperti ini dapat membantu peneliti atau praktisi untuk memahami kekuatan dan 

kelemahan model, dan memandu upaya perbaikan atau penyesuaian yang mungkin diperlukan 

untuk meningkatkan kinerjanya pada kelas-kelas tertentu.Adapun performa masing-masing 

kelas dijelaskan pada Gambar 6 di bawah ini. 

 

 

Gambar 6. Nilai Performa Setiap Kelas 

Dari Gambar 6 di atas, kelas 0 sampai kelas 7 dirinci secara urut kelasnya, seperti sampah 

elektronik, daun, kertas, botol plastik, makanan, logam, tas plastik, kayu. Baris pertama tabel 

menunjukkan metrik klasifikasi untuk setiap kelas. Misalnya, baris pertama menunjukkan 

bahwa presisi untuk kelas e-waste adalah 0,95, recall untuk kelas e-waste adalah 0,96, dan F1-

score untuk kelas e-waste adalah 0,95. Dukungan untuk kelas e-waste adalah 54. Baris terakhir 

tabel menunjukkan metrik klasifikasi rata-rata untuk semua kelas. Misalnya, baris terakhir 

menunjukkan bahwa presisi rata-rata adalah 0,91, recall rata-rata adalah 0,94, dan F1-score rata-

rata adalah 0,94. Dukungan rata-rata adalah 1200. Tabel ini menunjukkan bahwa model 

klasifikasi sampah memiliki kinerja yang sangat baik. Model ini mencapai presisi rata-rata 0,91, 

recall rata-rata 0,94, dan F1-score rata-rata 0,94.  

Secara keseluruhan, model mampu mengklasifikasikan limbah dengan tingkat akurasi yang 

tinggi. Namun, masih ada ruang untuk perbaikan, terutama dalam klasifikasi kaleng logam dan 

limbah makanan. Salah satu alasan mungkin untuk kesulitan model dalam mengklasifikasikan 

kaleng logam dan limbah makanan adalah bahwa kedua jenis limbah ini seringkali mirip dalam 

penampilan. Sebagai contoh, kaleng aluminium dan kaleng makanan mungkin keduanya 

memiliki kilauan logam. Demikian pula, limbah makanan dan kompos mungkin keduanya 

berwarna coklat dan bersifat organik. 
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Alasan lain mungkin untuk kesulitan model dalam mengklasifikasikan kaleng logam dan limbah 

makanan adalah bahwa kedua jenis limbah ini sering terkontaminasi dengan jenis limbah lain. 

Sebagai contoh, kaleng logam mungkin mengandung limbah makanan, atau sampel limbah 

makanan mungkin mengandung kantong plastik. Hal ini dapat membuat sulit bagi model untuk 

mengidentifikasi jenis utama limbah dalam sampel tersebut. 

Penelitian masa depan dapat fokus pada pengembangan metode baru untuk meningkatkan 

klasifikasi kaleng logam dan limbah makanan. Sebagai contoh, para peneliti dapat 

mengembangkan algoritma pembelajaran mesin baru yang khusus dirancang untuk 

mengklasifikasikan kedua jenis limbah ini. Selain itu, para peneliti dapat mengembangkan 

metode baru untuk membersihkan dan menyiapkan sampel limbah sebelum diklasifikasikan. 

Hal ini dapat membantu mengurangi jumlah kontaminasi dalam sampel dan memudahkan model 

untuk mengidentifikasi jenis utama limbah. 

4. Kesimpulan dan Saran 

Telah dilakukan penelitian “Aplikasi Kecerdasan Artifisial dalam Klasifikasi Sampah sebagai 

Upaya Pengolahan Sampah Plastik” hingga proses pelatihan data. Pemilihan metode sesuai 

dengan kelebihan/keunggunlan metode dari hasil tinjauan pustaka yang digunakan. Sesuai 

dataset yang ada, akan dilakukan identifikasi sampah yang akan digunakan, yaitu sampah sisa 

makanan, kertas, kayu, dan daun serta sampah elektronik, logam, plastic, dan botol. Akurasi 

keseluruhan model adalah 94,42%, yang berarti bahwa model tersebut mengklasifikasikan 

dengan benar 94,42% sampel limbah. Penelitian masa depan dapat fokus pada pengembangan 

metode baru untuk meningkatkan klasifikasi kaleng logam dan limbah makanan. Sebagai 

contoh, para peneliti dapat mengembangkan algoritma pembelajaran mesin baru yang khusus 

dirancang untuk mengklasifikasikan kedua jenis limbah ini. 
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